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ような状況のもとで，AIや IoTなどを活用した環境知能 (Ambient Intelligence)に
より，高齢者ができるだけ長く自立した生活を送ることを支援し，QOL (Quality




図 1.1: AALに期待される効果と加齢に伴うQOLの変化 [1]
人間の行動認識は，AALコミュニティでも最も注目を集めるトピックの 1つで
ある [2]．個人のADL (Activities of Daily Living) を長期間にわたり認識すること
が可能になれば，その結果を用いた介護記録の自動生成や怪我・病気の予防のた
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FIMは医療・介護領域で広く国際的に用いられているADL評価指標である．FIM
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クトの抽象レベル毎に Parametric Mixture Model (PMM)[13]を適用している．
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表 4.1: セマンティックコンテキスト一覧
意味的役割 表層格 説明 例文
動作主 ガ格 動作を引き起こす者 [太郎が] 洗顔をする
対象 ヲ格，ガ格 動作の対象 太郎が [洗顔を] する，リビングに [机が] ある
道具 デ格 動作のための道具，手段 太郎が [お箸で]食事をする
共役者 ト格 動作を共に行う者 太郎が [介護士Aと] 最小介助で食事をする
場所 デ，二，ヲ格 動作が行われる場所および位置 太郎が [脱衣所で] 着替えをする
空間的始点 カラ格 動作の空間的な起点 太郎が [ベッド] から椅子へ移る
空間的終点 ヘ，ニ，マデ格 動作の空間的な終点 太郎がリビングから [トイレ] へ歩く
時間帯 ニ格 出来事がおこる時間の属性 太郎が [夕食の時間に] リビングにいる
時間的始点 カラ格 動作の時間的な始点 太郎が [10時から] 11時まで居室にいる
時間的終点 ヘ，ニ，マデ格 動作の空間的な終点 太郎が 10時から [11時まで] 居室にいる
補助 デ格 動作に要する介助レベル 太郎が介護士Aと [全介助で] 食事をする
姿勢 - 動作主の姿勢 太郎が食事をする ([座位])
移動距離 (cm/m/km) 動作に伴い移動した距離 太郎が [110m] 歩いた
所要時間 (sec/min/hour) 動作の持続時間 (= 時間的終点 - 時間的始点) 太郎が [60min] 入浴をする
対象となる行動，動作，姿勢などを検出するために用いられる [7, 15, 17, 18, 19]．
RFIDタグやコンタクトセンサといった物に取り付けることができるオブジェクト
センサは，主にオブジェクトの場所，物体間の空間的関係，そして移動や使用状








表 4.2: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “場所”)
動作主 場所 時間的始点 時間的終点
tanaka bedroom-bed 2019-12-23 12:59:40 2019-12-23 13:00:34
tanaka bedroom-other 2019-12-23 13:00:35 2019-12-23 13:00:44
tanaka bedroom-sofa 2019-12-23 13:00:45 2019-12-23 13:02:54
tanaka bedroom-other 2019-12-23 13:00:45 2019-12-23 13:02:54
tanaka hallway-7f 2019-12-23 13:03:15 2019-12-23 13:03:24
tanaka stairs-7f 2019-12-23 13:03:25 2019-12-23 13:04:39
tanaka hallway-8f 2019-12-23 13:04:40 2019-12-23 13:05:34
tanaka wc-other 2019-12-23 13:05:35 2019-12-23 13:06:04
tanaka wc-toilet 2019-12-23 13:06:05 2019-12-23 13:07:34
tanaka wc-other 2019-12-23 13:07:35 2019-12-23 13:07:49
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表 4.3: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “姿勢”)
動作主 姿勢 時間的始点 時間的終点
tanaka lying 2019-12-23 12:59:40 2019-12-23 12:59:59
tanaka sitting 2019-12-23 13:00:00 2019-12-23 13:00:24
tanaka standing 2019-12-23 13:00:25 2019-12-23 13:00:49
tanaka sitting 2019-12-23 13:00:50 2019-12-23 13:02:49
tanaka standing 2019-12-23 13:02:50 2019-12-23 13:06:19
tanaka sitting 2019-12-23 13:06:20 2019-12-23 13:07:04
tanaka standing 2019-12-23 13:07:05 2019-12-23 13:13:54
表 4.4: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “道具”)
動作主 道具 時間的始点 時間的終点
tanaka slipper 1 2019-12-23 13:00:15 2019-12-23 13:52:00
tanaka stick 1 2019-12-23 13:00:15 2019-12-23 13:00:55
tanaka stick 1 2019-12-23 13:02:40 2019-12-23 13:06:05
tanaka stick 1 2019-12-23 13:07:05 2019-12-23 13:07:05
tanaka stick 1 2019-12-23 13:07:25 2019-12-23 13:08:50
表 4.5: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “空間的始点・終点”)
動作主 対象 空間的始点 空間的終点 時間的始点 時間的終点
tanaka moving bedroom-bed bedroom-sofa 2019-12-23 13:00:15 2019-12-23 13:00:55
tanaka walking bedroom-other stairs-7f 2019-12-23 13:02:50 2019-12-23 13:03:35
tanaka going-upstairs stairs-7f stairs-8f 2019-12-23 13:03:45 2019-12-23 13:04:30
tanaka walking stairs-8f wc-toilet 2019-12-23 13:04:35 2019-12-23 13:06:05
tanaka walking wc-toilet communal-sink 2019-12-23 13:07:30 2019-12-23 13:08:45
4.3 FIMオントロジー












図 4.2: FIMオントロジー (抜粋)
FIM Classは，図 4.3のような階層構造を用いて各項目を表現する．FIM Class







各FIM評価項目は図 4.4のように，Activity Classに様々なコンテキストを has-
Context Propertyで関連付けることで定義される．このContextは 4.2節で説明さ
れたセマンティックコンテキストと対応しており，例えば図 4.4の左側の isTaking-
PlaceOn DiningRoom はその行動の場所コンテキストがDining Roomであるとい
1https://www.cms.gov/Medicare/Medicare-Fee-for-Service-Payment/
InpatientRehabFacPPS/Downloads/IRFPAI-manual-2012.pdf
第 4 章 提案手法 15
図 4.3: FIMクラスの階層構造
うこと，中央の hasAssistance ModerateAssistance は介助コンテキストが中等度





























































概念の充足可能性 I |= T かつCI ̸= ∅
概念の包摂 I |= T となるすべての Iに対して，CI ⊆ DIを判定
概念の同値 I |= T となるすべての Iに対して，CI = DIを判定
AboxとTboxの無矛盾性 I |= Aかつ I |= T を判定
概念のインスタンス I |= Aとなるすべての Iに対してC(a)を判定
作成した FIMオントロジーでは，各 Person Individualが hasCurrentActivity
Propertyによって Activity Classの Individualと紐付けられている．そして，デー
タ駆動層で抽出されたセマンティックコンテキストのインスタンスがActivity Class










する．図 4.7は PersonAが持つ ActivityOfPersonAが，推論により Eating-6クラ
スに属すると判定された例．背景が黄色くなっている部分は推論により導出され
た部分を意味している．
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図 4.8: 任意コンテキストにより Eating-6と認識される例



















るエリアは，色のついた四角で囲まれている Table-1, Table-2, Toilet-1, Toilet-2,
Bathroom, Grooming-areaの 6つ．Table-1, Table-2では食事を，Toilet-1, Toilet-2
ではトイレを，Bathroomでは入浴を，Grooming-areaでは整容活動を認識するこ
とを想定している．
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ステップ 1) Proximity法による位置推定 (どのアンテナの読み取り範囲にいるか)
ステップ 2) アンテナ番号系列からの導線推定 (どのエリアにいるか)
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ステップ 1) Proximity法による位置推定 このレイヤでは，RFIDタグのRSSI
からそのタグがどのRFIDアンテナの範囲にあるかをProximity法により推定する．









のデータを，“アンテナ番号 0 の区間の前後のアンテナ番号 i, j が等しく，またそ
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図 5.5: 図 5.4を加工した結果 (12月 4日分)
図 5.6は空間的な制約を考慮し，壁とアンテナの読取り範囲から構成されるエ
リアを図示したもの．例えば，Table1エリアはアンテナ番号 1によりカバーされ






























0, 1, 2, 4
4
0
0, 1, 2, 3
Toilet2 & Bathroom area
図 5.6: 空間的制約を考慮したエリアモデル
表 5.2は，認識対象となる 6つのエリア (Table-1, Table-2, Toilet-1, Toilet-2,
Bathroom, Grooming-area) に対する空間的，時間的条件をまとめたものである．
この条件を図 5.5のデータへ適用すると，図 5.7のような結果が得られる．図 5.8
はこれをプロットしたもの．これを場所コンテキストとして用いる．図 5.8を見る
と，12時から 13時頃まで風呂にいた，9時半ころに Toilet1を利用したといった











図 5.7: 表 5.2の条件に基づく導線推定結果
図 5.8: 場所コンテキスト抽出結果
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図 5.10は，コンテキストが挿入されたActivityのインスタンス (SamplePerson-
Activity)をOWLエディタのProtégé上で表示したもの．SamplePersonActivityが
Context Classのインスタンス SampleLocationContext と hasContext Property で
紐付けられ，またそれぞれのContext ClassのインスタンスがそれぞれhasPeriodOf-
Time Propertyと isTakingPlaceOn PropertyでKodemariLunchTime，kodemari-





5.1.3 FIM (ADL) 推定結果
上記で生成した入力データをDL推論および認識されたコンテキストの数に基づ
く確信度の計算により出力された結果を図 5.11示す．なお，各クラスに対して確
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表 5.3: 推定結果と日誌データとの比較
クラス 真陽性 偽陽性 偽陰性 再現率 適合率 F値
清拭 (風呂) 4 0 0 1.0 1.0 1.0
食事 35 2 10 0.95 0.78 0.85
トイレ 27 34 20 0.44 0.57 0.5

















































Sofa，806のDoor, Table, Grooming-area，805のToiletの 6つ．アンテナが設置
されていない領域についても区別して 709-other，805-other，806-other，Elevator，
Hallwayのようにラベル付けを行っている．






































ル 6∼7) の人の設定．シナリオ 2は，主に上半身の動作が要求される食事や整容活







2. 部屋から出て，階段を登り (車椅子の場合はエレベータ) ，805のトイレへ向
かう．








8. 中央の机の周りで談笑 (食事以外の行動) し，終了したら 709へ向かう．





場所コンテキスト抽出 図 5.14はシナリオ 2における場所コンテキストを抽出し
た結果．同じ場所ラベルが連続している場合は一つのデータとしてまとめる処理
をしている．シナリオに定義されている通り，709 → 805 → 806 → 805 → 709と
移動している様子が見て取れる．
図 5.14: 場所コンテキスト抽出結果 (シナリオ 2)
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図 5.15: 対象 (動作) コンテキスト抽出結果 (シナリオ 2)




図 5.16: 道具コンテキスト抽出結果 (シナリオ 2)
セマンティックコンテキストの区間分割 残る空間的始点・終点のコンテキストと
介助コンテキストは各区間ごとに計算されるため，その前にセマンティックコン







1. 移動区間 (Moving): 歩行もしくは車椅子動作が認識されている区間は移動
区間とする．
2. 滞在区間 (Stay): 歩行もしくは車椅子動作が認識されていない区間は滞在区
間とする．
3. 移乗区間 (Transfer): 移動区間の前後 t秒間を移乗区間とする．
この条件に基づいて，シナリオ 2におけるセマンティックコンテキストの区間
分割を行った結果を図 5.17に示す．なお，移乗区間のパラメータはシナリオ 1は
t = 60, to = −5，シナリオ 2は t = 40, to = 20，シナリオ 3は t = 40, to = 20，
t = 90, to = −5とした．




で異なる場合に付与される．より具体的には，図 5.18に示すように，te − tsで区
切られるある区間Tにおいて，区間の前半分で最初に認識された場所と区間の後








Location Ls Location Le
ts te(te – ts)/2
when Ls ≠ Lf , use hasSpacialSource (Context c, Location Ls),
hasSpacialEnd (Context c, Location Le) 









Disjoint (Near) 近くにヘルパーがいる (監視・助言)
Touch ヘルパーと (軽く) 接触している (最小介助)
Partially Overlap ヘルパーと部分的に重なっている (軽く触る以上の介助)
Equal ヘルパーと完全に重なっている (抱き抱える程度に接触している)







H: Helper, P: Patient
























を図 5.20，5.21，5.22に示す．また，各区間において複数カテゴリ (e.g. Loco,
Transfer, Self-care) のクラスが出てきた場合にはその区間種類に対応したものを
優先して出力している．図 5.23は，シナリオ 1，2，3の結果をレーダチャート形







が，Scenario-2においては，食事 (Eating) ，整容 (Grooming) といった動作に関
しては自立度が 5と高く，それ以外の項目は自立度が 1から 3と低く判定されて
いることが，Scenario-3においては，すべての項目において自立度が 1から 3と低
く採点されていることが確認できる．これは，おおよそシナリオのデザインと一
致する．ただし，図 5.21の車椅子での移動 (Loco-Wheelchair) を見ると，判定さ









図 5.20: シナリオ 1 FIM認識結果ガントチャート
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図 5.21: シナリオ 2 FIM認識結果ガントチャート
図 5.22: シナリオ 3 FIM認識結果ガントチャート
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